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Abstract

Sarcasm is the use of harsh words to hurt another person, in the form of ridicule or harsh ridicule. The word
sarcasm is derived from the Greek word sarkasmos which means “to tear flesh like a dog”, “biting lips in anger”,
or “speaking bitterly”. Sarcasm may or may not be ironic, but what is certain is that this style of language is always
hurtful and unpleasant to hear. In this study, a classification model will be made to predict sarcasm in English
news headlines because news titles use standard words and there are no spelling mistakes, making news headlines
an appropriate dataset for sarcasm detection. Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) algorithm, which
is one of the deep learning algorithms used in research to create a classification model. This model is then
compared with the Long Short-Term Memory (LSTM) algorithm model to validate the advantages of the BiLSTM
algorithm over the basic LSTM algorithm. The model achieved 82.55% on validation accuracy, 82.36% on
validation recall, 79.53% on validation precision, and 80.92% validation f1 score.
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Abstrak

Sarkasme adalah penggunaan kata-kata pedas untuk menyakiti hati orang lain, berupa cemoohan atau ejekan kasar.
Kata sarkasme diturunkan dari kata Yunani sarkasmos yang berarti “merobek-robek daging seperti anjing”,
“menggigit bibir karena marah”, atau “berbicara dengan kepahitan”. Sarkasme dapat bersifat ironis, atau tidak,
tetapi yang pasti adalah bahwa gaya bahasa ini selalu akan menyakiti hati dan kurang enak didengar. Pada
penelitian ini akan dibuat model klasifikasi untuk memprediksi sarkasme pada judul berita berbahasa inggris
dikarenakan judul berita menggunakan kata baku dan tidak ada salah pengejaan kata, menjadikan judul berita
sebuah dataset yang tepat untuk dilakukan deteksi sarkasme. Algoritme Bidirectional Long Short-Term Memory
(BiLSTM) yang merupakan salah satu algoritme deep learning digunakan pada penelitian untuk membuat model
klasifikasi. Model ini lalu dibandingkan dengan model algoritme Long Short-Term Memory (LSTM) untuk
memvalidasi keunggulan dari algoritme BiLSTM daripada algoritme LSTM dasar. Didapatkan akurasi validasi
dari model sebesar 82,55%, precision validasi sebesar 82,36%, recall validasi sebesar 79,53%, dan f1 score
validasi sebesar 80,92%.

Kata kunci: sarkasme, BiLSTM, LSTM, deep learning, f1-score
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1. Pendahuluan

Dalam Kamus Besar Bahasa Indonesia, sarkasme adalah
penggunaan kata-kata pedas untuk menyakiti hati orang
lain, berupa cemoohan atau ejekan kasar [1]. Kata
sarkasme diturunkan dari kata Yunani sarkasmos yang
berarti “merobek-robek daging seperti anjing”,
“menggigit bibir karena marah”, atau “berbicara dengan
kepahitan” [2]. Sarkasme merupakan suatu acuan yang
lebih kasar dari ironi dan sinisme dan mengandung

2.1. Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah
dataset judul berita berbahasa inggris yang diambil dari
dua situs. Judul berita yang berisi sarkasme didapatkan
dari TheOnion dan judul berita yang tidak berisi
sarkasme diambil dari HuffPost. Judul berita disusun
menggunakan kata baku dan tidak ada salah pengetikan
sehingga memudahkan proses penelitian [4]. Dataset
terdapat 3 kolom yaitu “is_sarcastic” yang berisi nilai 1

kepahitan serta celaan yang getir. Sarkasme dapat jika judul berita berupa sarkasme dan 0 jika judul berita

bersifat ironis, atau tidak, tetapi yang pasti adalah bahwa
gaya bahasa ini selalu akan menyakiti hati dan kurang

tidak berupa sarkasme, “headline” yang berisi judul
berita tersebut, dan “article link” yang berisi tautan dari

enak didengar [3]. Gaya bahasa sarkasme dapat diciri- judul berita tersebut.

cirikan sebagai berikut [2]:

1) Maknanya mengandung olok-olokan, ejekan, atau Tabel 1. Tabel Dataset Penelitian
sindiran is_sarcastic headline Article
2) Mengatakan makna_yang bertentangan . 1 thirtysomething scientists  https://www.theonion.
3) Mengandung kepahitan dan kurang enak didengar unveil doomsday clock of ~ com/thirtysomething-
4) Lebih kasar dibandingkan dengan gaya bahasa hair loss scientists-unveil-
ironis dan gaya bahasa sinisme doomsday-clock-of-
' hai-1819586205
L. . . 0 dem rep. totally nails https://www.huffingtonpo
Penelitian ini  bertujuan untuk membuat model why congress is falling ~ st.com/entry/donna-
klasifikasi dengan algoritme Bidirectional Long Short- short on gender, racial edwards-
Term Memory (BiLSTM) untuk deteksi gaya bahasa equality L%estl;;tl)'ltlll7gz_25o77455f7f94
sarkasme pada judul berita berbahasa inggris. Judul 0 eat your veggies: ¢ https:iwww.huffingtonpo
berita diambil sebagai dataset dikarenakan penulisan deliciously different st.com/entry/eat-your-
judul berita yang menggunakan kata baku dan tidak recipes veggies-9-
informal, judul berita juga tidak memiliki salah delici_b_8899742.html
pengejaan kata yang memudahkan proses pengolahan 1 inclement weather https://local.theonion.com
dataset untuk pembuatan model prevents liar from getting  /inclement-weather-
' to work prevents-liar-from-
. getting-to-work-
2. Metode Penelitian 1819576031
1 mother comes pretty https://www.theonion.co

Berikut ini merupakan alir metode yang digunakan pada
penelitian.

close to using word
'streaming’ correctly

m/mother-comes-pretty-
close-to-using-word-

streaming-cor-
1819575546

Pengumpulan Diata
Text Preprocessing
o Case Folding Word Embeddings
» Siopword Removal >
» Punctuation Removal Glole Word Embeddings
« Tokenizing
h
Validasi Klasifikasi
o Confurion Matrix % o L3TMS
o FlScore « Bidirectional LSTM

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian

2.2. Case Folding

Case folding adalah proses mengubah semua huruf
kapital pada dokumen menjadi tidak kapital [5]. Case
folding dilakukan untuk menyamakan semua kata karena
kata yang sama tetapi penggunaan huruf kapital yang
berbeda dapat mempengaruhi hasil dari penelitian.

2.3. Stopword Removal

Stopword diperkenalkan pertama kali oleh H.P. Luhn
pada tahun 1958. Stopword adalah kumpulan kata yang
sering muncul dalam sebuah dokumen dan terdapat
sedikit informasi yang biasanya tidak dibutuhkan [6].
Menghapus stopword tidak hanya mengurangi
kompleksitas komputasi, menghapus stopword juga
dapat meningkatkan kualitas hasil yang didapatkan [7].
Pada penelitian ini dataset merupakan bahasa inggris,
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contoh stopword bahasa inggris antara lain seperti an,
and, any, are, the, for, dan yang lainnya.

2.4.Punctuation Removal

Tanda baca pada dokumen tidak memiliki arti yang
bermakna pada suatu kalimat. Maka lebih baik tanda
baca untuk dihilangkan [8].

2.4. Tokenizing

Tokenizing adalah proses pemisahan setiap kata pada
suatu dokumen dimana potongan-potongan tersebut
dinamakan dengan token [9].

2.5. Word Embeddings

Word embeddings merupakan salah satu metode deep
learning yang sangat berguna untuk menyusun
representasi kata pada suatu dokumen menjadi sebuah
vektor. Metode ini dapat menangkap hubungan sintaksis
dan semantik antar kata yang ada pada suatu dokumen
[10]. Pada penelitian ini digunakan GloVe Word
Embeddings. GloVe Word Embeddings dibuat
berdasarkan log bilinear model dan menggabungkan
keuntungan dari metode local window dan faktorisasi
matriks global [11].

2.6. Long Short-Term Memory (LSTM) Neural Network

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah sebuah
evolusi dari Recurrent Neural Network (RNN) yang
diperkenalkan pertama kali oleh Hochreiter dan
Schmidhuber untuk mengatasi kekurangan dari RNN
dengan cara menambahkan interaksi tambahan pada tiap
modul. LSTM dapat mempelajari depedensi long-term
dan mengingat informasi dalam jangka waktu yang lama
[12]. LSTM dapat menhubungkan informasi
sebelumnya dan informasi  selanjutnya  yang
dikendalikan melalui 3 gate yaitu input gate, output gate
dan forget gate. Input gate dan output gate berfungsi
untuk mengatur alur data yang masuk dan keluar dalam
network sementara forget gate akan menghapus atau
melupakan informasi yang berbobot rendah [13].
Perhitungan LSTM dapat dirumuskan sebagai berikut

[14], [15].

ip = o(W;.[he_q,x] + by) 1)
Ce = tanh(W; . [he_q, x,] + by) 2
Ct = fiCr + itCt )

fe = O'(Wf heoq, xe] + bf)
0r = oW, . [he1, x¢] + by)
h; = O; tanh C;

dimana
i¢

(4)
®)

= input gate

ft = forget gate

0; = output gate

o = fungsi sigmoid
X¢ = input saat ini

he
hes
.

= output baru
= output sebelumnya
= kondisi sel saat ini

C; = kondisi sel baru
Cr_q = kondisi sel sebelumnya
w; = bobot matrix input gate

b; = bias input gate LSTM

Wy = bobot matrix forget gate
by = bias forget gate LSTM
w, = bobot matrix output gate
b, = bias output gate LSTM.

2.7. Bidirectional LSTM

Bidirectional LSTM (BiLSTM) merupakan sebuah
improvisasi dari LSTM dimana BIiLSTM akan
memeriksa semua informasi dari arah depan maupun
arah belakang, tidak seperti LSTM yang hanya
memeriksa informasi dari arah depan saja [16].

2.8. Confusion Matrix

Confusion Matrix menampilkan dimana model
klasifikasi “kebingungan (confused)” saat melakukan
prediksi. Confusion matrix dapat menampilkan
kesalahan prediksi model klasifikasi dan juga tipe dari
kesalahannya. Berikut merupakan tampilan dari
confusion matrix [17].

Tabel 2. Tabel Confusion Matrix

Predicted Class

Positive Negative
Positive True Positive False Negative
(TP) (FN)
Actual
Class . -
Nedative False Positive True Negative
9 (FP) (TN)
dimana
TP = jumlah data positif yang diprediksi benar

FP = jumlah data positif yang diprediksi salah
FN = jumlah data negatif yang diprediksi benar
TN = jumlah data negatif yang diprediksi benar.

Dari confusion matrix dapat ditemukan proporsi kasus
dengan hasil positif yang diprediksi benar (precision),
proporsi kasus positif yang diprediksi benar (recall), dan
akurasi dengan perumusan sebagai berikut [18]:

TP
TP+FP

Precision =

()
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TP

Tabel 4.Proses Case Folding, Stopword Removal, dan Punctuation

Removal

Sebelum Sesudah

Recall = ®)
TP+FN
TP+TN
AcCuracy = rporverpeen ©)
2.9. F1 Score

F1 Score menggabungkan nilai dari precision dan recall.
F1 Score merupakan nilai yang menandakan apabila
model yang dibangun memiliki precision dan recall
yang baik [19]. F1 Score dapat dirumuskan sebagai
berikut [20]:

Precision. Recall

" Precision+Recall

thirtysomething scientists
unveil doomsday clock hair
loss

dem rep totally nails congress
falling short gender racial

thirtysomething scientists unveil
doomsday clock of hair loss

dem rep. totally nails why
congress is falling short on

gender, racial equality equality
eat your veggies: 9 deliciously eat veggies 9 deliciously different
different recipes recipes

inclement weather prevents liar
from getting to work

mother comes pretty close to
using word 'streaming' correctly

inclement weather prevents liar
getting work

mother comes pretty close using
word streaming correctly

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Eksplorasi Data

Dataset yang digunakan berjumlah 28619 data yang
terdiri dari 14985 judul yang bermakna sarkasme dan
13634 judul berita yang tidak bermakna sarkasme.

Setelah dilakukan proses case folding, stopword
removal, dan punctuation removal, dataset lalu
dilakukan proses tokenizing.
Tabel 5.Proses Tokenizing
Sebelum Sesudah

Berikut merupakan tabel dan diagram penyebaran data
pada dataset.

Tabel 3. Tabel Penyebaran Dataset

Kelas Jumlah Data
Sarkasme 14985
Tidak Sarkas,e 13634
Total 28619

Diagram Penyebaran Dataset

'thirtysomething', 'scientists’,
‘unveil', ‘doomsday", ‘clock’,
‘hair', 'loss'

‘dem’, 'rep’, 'totally’, 'nails',
‘congress', 'falling’, 'short',
‘gender’, 'racial’, 'equality’

‘eat’, 'veggies', '9', 'deliciously’,
'different’, 'recipes’

'inclement’, ‘weather', ‘prevents’,
'liar', 'getting’, 'work'

‘'mother’, ‘comes’, 'pretty’, ‘close’,
'using’, 'word', 'streaming’,
‘correctly'

thirtysomething scientists unveil
doomsday clock hair loss

dem rep totally nails congress
falling short gender racial
equality

eat veggies 9 deliciously
different recipes

inclement weather prevents liar
getting work

mother comes pretty close using
word streaming correctly

16000
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3.3. Pemodelan

Pada penelitian ini digunakan algoritme LSTM dan
BiLSTM untuk pembuatan model klasifikasi. Model
LSTM dan BIiLSTM dibuat secara identikal agar bisa
dibandingkan secara adil. Berikut merupakan model
summary dari model LSTM dan BiLSTM.

Tabel 5. Tabel Model Summary LSTM

Sarkasme Tidak Sarkasme

Gambar 2. Diagram Penyebaran Dataset

3.2. Preprocessing

Pada proses preprocessing dataset dilakukan case
folding, stopword removal, punctuation removal, dan

tokenizing. Pada case folding, stopword removal, dan

punctuation removal semua kata pada dataset akan
diubah menjadi huruf kecil, dihilangkan kata yang tidak
bermakna seperti and, then, also, a, an, dan lain
sebagainya, dan juga dihilangkan semua tanda baca yang

Layer Output Shape Parameter
Embedding layer (None, 32, 100) 2850300
LSTM Layer (None, 32, 64) 42240
LSTM Layer (None, 32) 12416
Dense Layer (None, 1) 33
Tabel 6. Tabel Model Summary BiLSTM
Layer Output Shape Parameter
Embedding layer (None, 32, 100) 2850300
Bidirectional LSTM Layer (None, 32, 128) 84480
Bidirectional LSTM Layer (None, 64) 41216
Dense Layer (None, 1) 65

ada.
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Dataset di bagi menjadi 80% untuk pelatihan model dan
20% untuk validasi model. Proses pelatihan model
dilakukan sebanyak 10 epoch dengan batch size 128.

3.4 Hasil

Dari penelitian ini didapatkan hasil akurasi, precision,
recall, dan f1 score sebagai berikut:

Tabel 7. Hasil Model LSTM
Data
Pelatihan Validasi
Akurasi 83,76% 81,90%
Precision 83,68% 80,78%
Recall 82,39% 80,17%
F1 Score 83,03% 80,47%

Tabel 8. Hasil Model BiLSTM

Data
Pelatihan Validasi
Akurasi 87,62% 82,55%
Precision 87,22% 82,36%
Recall 86,78% 79,53%
F1 Score 87,00% 80,92%

4. Kesimpulan

Dari penelitian yang sudah dilakukan dapat diambil
kesimpulan bahwa algoritme Bidirectional LSTM
memiliki  keunggulan daripada algoritma LSTM
walaupun hanya sedikit. Kedua alsgoritme mendapatkan
hasil akurasi yang baik dimana Bidirectional LSTM
mendapatkan akurasi validasi sebesar 82,55% dan f1
score sebesar 80,92% dan algoritma LSTM mendapatkan
akurasi validasi sebesar 81,90% dan f1 score sebesar
80,47%.
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